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RESUMO

O objetivo desse trabalho é elaborar um estudo sobre a relagdo do IBOVESPA com o
movimento histérico de diversas variaveis, que podem influenciar o mercado acionério
brasileiro.

A principal hipétese é que existe uma relacdo entre diversas variaveis de ambito
econdmico e o indice IBOVESPA. Portanto, pressupde-se que este assunto & de
interesse de instituigdes financeiras, tais como corretoras e bancos.

Uma vez determinado como o IBOVESPA se comporta, também seria possivel estender
esta estimativa aos ativos que compéem uma carteira e entdo garantir um melhor retorno,

considerando uma perspectiva futura do mercado.
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ABSTRACT

The goal of this work is to prepare a study on the Ibovespa's relation to the historical
movement of several variables that can influence the Brazilian stock Market

The main hypothesis is that there is a relationship between several variables of economic
scope and Ibovespa index. Therefore, it is assumed that this subject is of interest to
financial institutions, such as brokerages and banks.

Once determined how Ibovespa behaves, it would also be possible to extend this estimate
to assets that are part of a portfolio and then ensure a better return, considering a future

market perspective.
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1 INTRODUGAO

1.1 DEFINIGAO DO PROBLEMA

Aumentar o rendimento de aplicagées financeiras é um pensamento recorrente
de todos aqueles que possuem algum investimento, seja em Renda Fixa ou em Renda
Variavel. Este comportamento remete a ideia de como investir de forma inteligente e
eficiente, a fim de se obter rendimentos maiores que aqueles provenientes de aplicacdes
na Poupanga. A principio, podem ser encontradas algumas respostas triviais para esta
questao, como a simples diversificagéo do capital investido, mas que para aqueles sem
formag&o em finangas se torna muito complexa.

De acordo com (KIYOSAKI e LECHTER, 2000, p. 41), “Os pobres e a classe
média trabalham pelo dinheiro. Os ricos fazem o dinheiro trabalhar por eles”, o que
significa dizer que os ricos sabem como fazer suas aplicagées renderem mais, ou melhor,
possuem estratégias que tornam seus investimentos mais eficientes que a Poupanca.

Em geral, pode-se mencionar duas classes de investimentos, Renda Fixa e
Renda Variavel, e a principal diferenca entre elas se refere as oscilagdes do mercado,
sendo a primeira menos sujeita a estas que a segunda.

Investir em a¢des de uma Bolsa de Valores é fazer um investimento em Renda
Variavel, e este esta relacionado a rendimentos e riscos variaveis, n&o sé pela volatilidade
deste mercado mas pela complexidade em se formar boas carteiras de acoes. Os
obstaculos sdo inerentes a este tipo de investimento, ao mesmo tempo que a
necessidade de se ter uma boa estratégia para otimizar a eficiéncia de uma carteira.

Existem diversos indices que servem como balizadores para os investidores
em acdes da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA) e o principal deles é o
IBOVESPA, que é um indice influenciado pela satde financeira das empresas que o
compdem, e estas sdo influenciadas por noticias nacionais e internacionais no ambito
social, econémico ou politico que afetam suas decisées.

Apesar de ser o principal indice da BOVESPA, o IBOVESPA ndo & muito
utilizado por pequenos investidores, por ser muito dificil e arriscado utiliza-lo como

direcionador das decisdes de investimento, ou seja, ndo & possivel utilizar o indice por si
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806 para prever movimentos do mercado acionario.

Entao, para diminuir o risco gerado pelas incertezas do mercado, é usual
construir carteiras bem diversificadas para que se possa maximizar os lucros e minimizar
os riscos. Mas, supondo que fosse possivel ter uma boa estimativa da tendéncia do
IBOVESPA para os proximos dias, semanas ou meses, também seria possivel estender
esta estimativa aos ativos que compdem uma carteira e entdo garantir um melhor retorno,
considerando uma perspectiva futura do mercado.

Para resolver a questao apresentada e tentar identificar como o IBOVESPA se
comporta, neste trabalho € elaborado um estudo sobre a relagéo desse indice com o
movimento histérico de diversas variaveis, que podem influenciar o mercado acionario

brasileiro.

1.2 OBJETIVO DO TRABALHO

Uma vez idealizado o problema, este trabalho tem como objetivo mapear as
principais variaveis que apresentam importancia para influenciar o mercado de acoes
brasileiro e apresentar um estudo que mostre como estas estio relacionadas ao
IBOVESPA e apresentar um modelo matematico para estimar os movimentos futuros do
IBOVESPA, a fim de maximizar a eficiéncia de um portflio de acodes.

Com esse modelo, deseja-se alterar a percepgdo que se tem sobre a
administragdo de um portfélio de agdes, por exemplo, utilizando-o para determinar os
pesos 6timos das agdes de uma carteira, maximizando o ganho, e reduzindo o risco hao
sO pela diminuigdo da variancia mas também levando em consideragdo o nivel de
aderéncia do modelo a realidade, uma vez que se pode estimar o movimento do
IBOVESPA e correlaciona-lo a qualquer ativo que o compée de fato.

Espera-se, também, com esse estudo, colocar em pratica conhecimentos
adquiridos durante o curso de Engenharia Financeira e gerar oportunidade para novas

ideias.
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1.3 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

A principal hipétese é que existe uma relagdo entre diversas variaveis de
ambito econdmico e o indice IBOVESPA. Portanto, pressupde-se que este assunto é de
interesse de instituicdes financeiras, tais como corretoras e bancos.

O estudo também possui importancia para o setor académico, uma vez que
estao sendo mesclados assuntos distintos, o que pode ser proveitoso para outras areas
utilizar o modelo ou método pelo qual o mesmo foi construido. Nesse estudo especifico
estdo sendo tratadas questdes como modelos de regressdo e analise estatistica de
dados histéricos.

E possivel enumerar varios trabalhos académicos que mostram a relagao
entre os pregos de ativos e varidveis macroecondmicas, tais como (SCHOR, BONOMO
e PEREIRA, 2002), (NUNES, JR. e SEABRA, 2003), (GROPPO, 2004) e (NETO, 2006).

Segundo (GROPPQ, 2004), a taxa basica de juros da economia tem impacto
significativo no IBOVESPA, e portanto mostra a importancia exercida pela taxa de juros
na economia brasileira, sugerindo assim que os agentes econémicos que investem no
mercado acionario brasileiro veem o investimento em renda fixa como sendo o grande
substituto das aplicagtes em acbdes.

E possivel verificar que o tema abordado possui certa influéncia sobre o
cotidiano das pessoas e empresas, sendo que nesse caso, espera-se estimar valores
futuros para o IBOVESPA, através do modelo matematico aqui desenvolvido, para apoiar
decisbes de investimento.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esté assim estruturado. Além dessa primeira parte introdutéria, o
estudo contara com mais quatro capitulos. O segundo capitulo compreende uma reviséo
sobre as variaveis selecionadas como entrada do modelo de previsdo bem como o
periodo de coleta dos dados. No terceiro capitulo, sdo apresentados o referencial teérico
e metodolbgico que sustentardo o modelo apresentado. No quarto capitulo é abordado o

desenvolvimento do modelo matematico em si para estimacgio do IBOVESPA, o enfoque
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na utilizagdo desse modelo para balanceamento de uma carteira, além de discutir
algumas comparacdes entre modelos de regressdo, a fim de se verificar como se
comportam em relagao a realidade diante das variaveis selecionadas e por fim, no quinto

e ultimo capitulo, ttm-se as conclusées.

1.5 LIMITACOES DO TRABALHO

Por se tratar de um estudo empirico de um modelo matematico baseado em
dados histéricos, alguns obstaculos podem ser encontrados, tais como fontes de
informagdes homogéneas, influéncia de eventos sazonais, politicos, sociais, econdmicos,
etc. Em resumo, a qualidade dos dados obtidos tem grande importancia para o resultado

deste estudo.
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2 ESCOLHAS DAS VARIAVEIS DE ENTRADA DO MODELO

Segundo (GUJARATI e PORTER, 2011, p. 39), a analise de. regressao estuda
a dependéncia de uma variavel dependente em relagdo a uma ou mais variaveis
independentes ou explanatérias, tendo como objetivo prever o valor médio da primeira
em termos dos valores conhecidos das segundas.

Como ja mencionado anteriormente, a variavel dependente & o indice
IBOVESPA. Agora se faz necessario propor as variaveis explanatérias que fardo parte
do modelo. Baseado em artigos, teses e livros com estudos semelhantes a este, onde o
autor visa explicar a correlagdo ou relagéo causal entre varidveis macroecondmicas e o
indice IBOVESPA, séo selecionadas as variaveis que apresentam maior significancia e
que possuam séries histéricas disponiveis para consulta pablica.

Em seu estudo para proposicido de um modelo de regresséo para o
IBOVESPA, (NETO, 2006) estabeleceu cinco grupos principais de variaveis, que julgou
estarem correlacionados ao IBOVESPA, sendo eles indices de acoes, moedas, indices
da divida publica brasileira, commodities e taxa basica de juros.

(GROPPO, 2004), por sua vez, também utiliza a taxa basica de juros e
acrescenta que o prego do petréleo no mercado internacional também tem um importante
papel na explicagéo dos movimentos do indice da Bolsa de Valores de S3o Paulo.

Alguns outros trabathos também foram verificados a fim de estabelecer um
grupo consistente de variaveis para o estudo, tais como (PIMENTA e HIGUCHI, 2008),
(SILVA e CORONEL, 2012) e (GAIO, AMBROZINI, et al., 2014).

Com base nos estudos citados, os seguintes grupos de variaveis foram
selecionados para a elaboragédo do modelo proposto neste trabalho, néo significando,

necessariamente, que todas as variaveis serzo utilizadas:

indices de Agdes;
Moedas:;
Medida Risco Brasil;

Commodities;

b N NI N NN

Taxa de Juros Futuros.
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2.1 PERIODO E FONTES PARA COLETA DOS DADOS

Como existe uma variedade de dados coletados e nem sempre os mesmos
sao encontrados na mesma fonte, convencionou usar-se um periodo de dois anos para
tras a partir da data de coleta das informagées. Portanto o periodo de coleta dos dados
é de 24/01/2013 a 23/01/2015.

Os dados foram coletados em sites de Bolsas de Valores, como o IBOVESPA,
em sites de noticias econémicas e financeiras, como o INVESTING, o UOL e o
INFOMONEY, e o site do IPEA — Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada.

2.2 TRATAMENTO E PREPARAGAO DOS DADOS

Durante a coleta de dados, foi verificado que para algumas variaveis, em
certos momentos das séries, ndo havia dados de acordo com as instituicbes, muitas
vezes devido aos feriados ou algum outro evento que fizesse o indice perder liquidez
naquela data especifica.

Para essas datas, convencionou-se usar o a média aritmética entre os
periodos anterior e posterior para preencher o dado faltante.

A partir de alguns trabalhos estudados (MEDEIROS, 2006) e (NETO, 2006), e
devido aos bons resultados apresentados nestes, decidiu-se utilizar as ferramentas
Minitab verséo 17 e o Microsoft Exce! versdo 2013 para os célculos das regressoes e

analises estatisticas.

2.3 INDICES DE AGOES

Os indices de Agdes sao indicadores que normalmente englobam as principais
acoes negociadas na Bolsa de Valores a que se referem. Cada indice possui sua propria
metodologia de calculo, mas basicamente sdo médias ponderadas por um determinado
fator, por exemplo o volume de negociacées.

Normalmente as Bolsas de Valores apresentam um ou mais indices formados

por agdes de diversos setores ou por outros critérios de ambito econdmico. Assim, esses
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indices refletem como a economia esta se desenvolvendo nos setores a que estes se
referem.

De acordo com (NETO, 2006, p. 30), quando um pais cresce diversos indices
de agbes refletem esse movimento, mostrando que eles estéo intimamente ligados a
economia.

Com base nos trabalhos (NETO, 2006) e (MEDEIROS, 2006), e pesquisas em
sites de noticias econémicas foram selecionados os indices de Acgbes apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1 — indices de agées selecionados para o estudo do modelo de previs&o do IBOVESPA.

iNDICE DE ACOES PAIS DE ORIGEM

IBOVESPA BRASIL
CAC40 FRANCA
DAX30 ALEMANHA

DIl EUA

FTSEMIB ITALIA
HSENG CHINA
IBEX35 ESPANHA
IPCMEX MEXICO

MERVAL ARGENTINA
NASDAQC - EUA
NIKKEI225 JAPAO

SHNGYC CHINA

SMI SUICA
SP500 EUA

A seguir sdo dadas breves descrigdes sobre cada indice de acoes selecionado

para compor o modelo de previsdo do IBOVESPA.

2.3.1 CAC40

O CACA40 ¢ o principal indice de a¢ées da Franga e é um dos mais negociados
pelos investidores franceses por ser um dos mais importantes do mercado EURONEXT.
O indice ¢ calculado a partir dos resultados das agées das quarenta empresas francesas
de maior desempenho e estido entre as cem maiores empresas listadas na

Bolsa de Valores Francesa.
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2.3.2 DAX30

O DAX30 ¢ o indice da Bolsa de Valores alema e é equivalente ao CAC40
francés. E considerado o principal indice da Bolsa de Valores de Frankfurt e uma das
suas principais caracteristicas é o volume de transagées que ele gera, tornando-o o indice
europeu mais negociado do mundo.

Como o nome sugere, o indice é composto pelas trinta empresas alemas mais
cotadas na Bolsa de Valores de Frankfurt, e tem como objetivo mostrar a imagem

econdmica da Alemanha, incluindo todos os setores de atividades.

2.3.3 DJI

O Dow Jones € o indice de ag6es que representa a economia americana, e foi
o primeiro indice a ser cotado na Bolsa de Valores de Nova lorque. E também o indice
mais antigo do mercado acionario no ambito internacional.

O indice é formado por apenas trinta empresas, consideradas como as mais
rentaveis e mais representativas do setor industrial nos Estados Unidos. Exemplos de

empresas que fazem parte desse indice sdo Coca-Cola e Intel.

2.34 FTSEMIB

O FTSEMIB ¢ o indice acionario que representa a Bolsa de Valores italiana,
que substituiu o indice anterior MIB30 em setembro de 2004. O indice foi administrado
pela Standard & Poors desde o seu inicio até junho de 2009, quando essa
responsabilidade foi passada para o FTSE Group. O indice representa as quarenta agdes

italianas com maior liquidez.

2.3.5 HSENG

O HSENG ¢ o principal indice de desempenho da Bolsa de Valores de Hong

Kong. Ele é composto pelas cinquenta agées de maior liquidez, que representam cerca
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de 58% da capitalizagdo da Bolsa de Valores chinesa.

2.3.6 IBEX35

O indice IBEX35 é composto pelas 35 agées mais liquidas negociadas na
Bolsa de Valores espanhola, e é utilizado como referéncia nacional e internacional na
contratagdo de derivativos. Tecnicamente € um indice de pregos, ponderado pela

capitalizag&o e ajustado pelo free float’ de cada empresa membro do indice.

2.3.7 IPCMEX

O indice mexicano IPCMEX é um indice de capitalizagdo ponderada das
principais a¢6es negociadas no mercado acionario mexicano. E um indice composto

pelas trinta e cinco agdes mais negociadas na Bolsa de Valores mexicana.

2.3.8 MERVAL

O MERVAL é o principal indice da bolsa de valores da Argentina e o terceiro
mais importante da América Latina atras apenas da BM&FBOVESPA em Sao Paulo e da
Bolsa de Valores mexicana na Cidade do México. Representa as acdes mais negociadas
do mercado argentino. Durante 2013, o MERVAL foi o segundo mercado de acdes entre

0s mais rentaveis do mundo.
2.3.9 NASDAQC
NASDAQ € um mercado de agbes automatizado norte-americano onde estio

listadas mais de 2800 ag&es de diferentes empresas, em sua maioria de pequena e média

capitalizagao.

' *Free float é a quantidade percentual de acdes livres a negociagdo no mercado. S&o aquelas acdes que
nao pertencem a acionistas estratégicos, como: controladores e diretores da companhia e acionistas que
detenham mais de 5% do capital total da empresa...J” (INVESTPEDIA).
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O indice NASDAQC caracteriza-se por reunir empresas de alta tecnologia em

eletrénica, informatica, telecomunicagdes, biotecnologia, etc.
2.3.10 NIKKEI225

O NIKKEI225 é um indice da Bolsa de Valores de Tokio, e é calculado
diariamente pelo jornal Nihon Keizai Shimbun (Nikkei) desde 1950. E um indice
ponderado pelos pregos, e os ativos sdo revistos uma vez por ano. Atualmente, o Nikkei

€ composto pelas agdes mais negociadas no mercado japonés.

2.3.11 SHNGYC

O SHNGYC € um indice da Bolsa de Valores de Xangai que representa todas

as agdes negociadas no mercado acionario chinés.

2.3.12 SMI

O SMI é o indice da Bolsa de Valores suiga. Ele lista as 20 maiores empresas
suicas com maiores volumes de negociagdo que constam na SIX Swiss Exchange, a

bolsa de valores de Zurique.

2.3.13 SP500

O SP500 € um indice americano composto por quinhentas acdes qualificadas
devido ao seu tamanho de mercado, sua liquidez e sua representacao industrial.

SP refere-se a uma empresa chamada Standard & Poors, que se dedica
principalmente a consultoria financeira, entre outras atividades de ambito econdmico e

financeiro.
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2.4 MOEDAS

A moeda é uma das principais variaveis econdmicas e sua valorizagdo em
relacéo a outras moedas mostra o nivel de confianca que a populagéo tem nas politicas
monetarias e fiscais de seus paises, e é o prego das moedas que viabiliza a troca entre
elas proprias e estabelece a quantidade que uma moeda pode ser adquirida por unidade
de outra moeda.

A valorizagdo da moeda em relagdo a outras é de grande importancia para
exportadores e importadores, que realizam suas transacdes através do cambio, e ela
pode determinar o nivel de atividade econémica das empresas, refletindo diretamente no
mercado acionario, por exemplo, através de uma crise cambial.

Da mesma forma como os indices de agdes foram selecionados, as moedas
indicadas na Tabela 2 foram selecionadas com base nos trabalhos (NETO, 2006) e
(MEDEIROS, 2006).

Tabela 2 ~ Moedas selecionadas para o estudo do modelo de previsao do IBOVESPA.

MOEDA ~  PAlS
DOLAR AMERICANO EUA
EURO ZONA DO EURO
LIBRA ESTERLINA REINO UNIDO
PESO ARGENTINO ARGENTINA
IENE JAPAO

2.5 MEDIDA RISCO BRASIL

O risco pais € uma medida criada pelo banco norte-americano JP Morgan,
com o intuito de medir a percepgdo de risco dos investidores em relacéo a diversos
paises, tomando como base a cotagdo dos ativos da divida externa destes paises
negociados no mercado internacional.

A partir do spread, ou diferencial de juros que estes titulos pagam em relacao
aos titulos do tesouro norte-americano de prazo semelhante, o banco calcula a medida
de risco ponderada. Assim, se o diferencial médio & de 10%, o risco pais é de 1.000

pontos base, medida criada para capturar pequenas mudangas no Spread.
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Quanto maior o risco pais, maior & o prémio que deve ser pago aos
investidores para compensa-los de assumir esse risco. Assim, quando o risco Brasil é
igual a 260 pontos, significa que a carteira teérica de papéis emitidos pelo pais paga
2,60% a mais que uma carteira teérica de papéis emitidos pelo EUA de mesmo prazo.

Pode-se dizer que o risco Brasil mostra o nivel de inseguranca de investidores
estrangeiros aplicar o seu capital no pais e segundo o Banco Central, o aumento
persistente do risco Brasil piora as condigées de acesso ao financiamento externo e
contribui para a desvalorizagéo do Real.

Como muitas empresas que compdem o IBOVESPA reagem a desvalorizagéo

do Real, essa variavel é incluida no estudo do modelo de previsdo do indice.

2.6 COMMODITIES

As commodities sao produtos cultivados ou de extracio mineral, que podem
ser estocados por certo tempo sem perda sensivel de suas qualidades, como suco de
laranja congelado, soja, trigo, bauxita, prata ou ouro.

As commodities sdo uma forma de investimento, uma opg¢ao entre as tantas
opg¢des de investimento no mercado, como poupancga ou fundos de investimento.

Algumas empresas exportadoras de commodities possuem um peso grande
no IBOVESPA. Assim, quando o preco das commodities sobe, o valor das acdes das
empresas exportadoras sobem e consequentemente o indice IBOVESPA sobe.

A Tabela 3 mostra as commodities que foram selecionadas para compor o
modelo de previsdo do IBOVESPA.

Tabela 3 — Commodities selecionadas para o estudo do modelo de previsdo do IBOVESPA.

COMMODITIES
OURO
SOJA
CAFE
PETROLEO
TRIGO
ACUCAR NY
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2.7 TAXA DE JUROS FUTUROS

A taxa basica de juros (SELIC no caso do Brasil) € um instrumento utilizado
pelo Banco Central para controlar a inflagdo no pais e esta ligada diretamente ao ritmo
da economia no pais.

Se a SELIC cai, a populagéo tem maior acesso ao crédito, o que leva a um
consumo maior, e esta demanda maior pode pressionar os precos caso a indUstria ndo
esteja preparada para atender a este consumo maior. Com o aumento dos precos a
inflagdo aumenta. Por outro lado, se a SELIC sobe, o consumo e investimentos diminuem,
a economia desacelera e evita-se que os pregos subam, ou seja, a inflacao reduz.

O mercado de juros futuros € um dos mais sensiveis as decisées do COPOM
de aumentar ou reduzir a SELIC, pois interfere diretamente nos negocios. Assim, a taxa
de juros futuros € um importante fator para saber qual a expectativa do mercado em
relacéo a SELIC e, por conseguinte, em relacdo as outras variaveis macroecondmicas,

principalmente a inflacio.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Nesse capitulo sdo apresentados alguns conceitos importantes para o
entendimento do processo de andlise de séries temporais financeiras, e com base no
conhecimento adquirido durante o curso, propor um modelo matematico para prever
valores do IBOVESPA, levando em consideragéo algumas variaveis macroecondmicas.

Em principio, ndo haveria diferencas entre a analise de séries temporais
financeiras e aquelas que ocorrem em outras areas, como oceanografia, meteorologia,
engenharia, etc. De fato, a maioria das técnicas de analise de séries temporais sao
aplicaveis em diversas areas. Porém, uma caracteristica presente em séries temporais
financeiras é o que se convencionou chamar de volatilidade, que pode ser definida de
varias maneiras, mas nao é diretamente observavel (MORETTIN, 2011).

Uma dessas definigées diz que a volatilidade € uma medida de dispersao dos
retornos de um ativo do mercado financeiro, dentre as quais pode-se citar a medida de
variancia, que € a mais utilizada para verificar a dispersdo de uma série temporal
financeira.

Segundo (GUJARATI e PORTER, 2011), seja X uma variavel aleatéria e seja
E(X) = p. A distribuigéo, ou dispersdo, dos valores de X em torno de um valor esperado

pode ser mensurada pela variancia, definida como

var(X) = 62 = E(X — p)? (3-1)

A variancia indica qudo proximos ou distantes os valores individuais de X estdo

distribuidos em torno de seu valor médio.

3.1 TIPOS DE DADOS

Em séries temporais financeiras tem-se que levar em consideracéo os tipos
de dados que sao analisados. Pode-se considerar observagdes igualmente espacadas e
consecutivas, como por exemplo, observagdes diarias, semanais, mensais, etc. Nesse

estudo € utilizado o intervalo diario e o preco de fechamento dos ativos selecionados. Na
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Figura 1 pode ser observada a série diaria do indice IBOVESPA do ano de 2014 para
melhor ilustracdo. Os dados ilustram a evolugéo do valor de fechamento do indice ao
longo do ano.
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Figura 1 — Série histérica das cotagdes do IBOVESPA em 2014 (UOL).

3.2 RETORNOS

Volatilidade também é uma medida de risco muito usada em mercados
acionarios no ambito nacional e internacional, e segundo (MORETTIN, 2011, p. 7), um
dos objetivos em finangas é determinar o risco que uma carteira de ativos pode
apresentar em termos de variagbes de pregos dos ativos, ou seja, através da variagdo
dos retornos.

Pode-se medir o retorno liquido de um ativo entre dois instantes, t — 1 e t,

através da seguinte férmula:

R, =ffm S 2P (30

Pr_q Pry
em que:

R; € denotado em percentagem e também é chamado de taxa de retorno;

P, é o prego do ativo no instante t¢;
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P,_, € o precgo do ativo no instante t — 1.

Também pode-se utilizar o retorno composto continuamente, ou simplesmente
log-retorno como:

r = In—t (3-3)
Py

Segundo (MORETTIN, 2011, p. 8), é preferivel trabalhar com retornos, que
sdo livres de escala e tém propriedades estatisticas mais interessantes como
estacionariedade e ergocidade.

A Figura 2 representa a série temporal dos retornos do indice IBOVESPA ao
longo do ano de 2014.
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Figura 2 — Série histérica dos retornos do indice IBOVESPA em 2014 (UOL).

O principal objetivo desse estudo é apresentar como algumas variaveis
financeiras influenciam o IBOVESPA através de um modelo de regresséo classica, e com
0 intuito de enriquecer o estudo, também é apresentado um modelo para série temporal
do tipo ARMA, utilizado, neste estudo, para modelar os residuos gerados pelos outros
modelos. Com isso, espera-se aumentar a qualidade das previsées do indice IBOVESPA.
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3.3 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Avangando um pouco nas definigées, e de acordo com (MORETTIN e TOLOI,
2006, p. 19), os modelos utilizados para descrever séries temporais sdo processos
estocasticos, isto €, uma conjunto de variaveis aleatérias que representam a evolugéo

temporal de algum sistema.

Pode-se considerar um nimero muito grande de modelos diferentes para
descrever o comportamento de uma série particular. A construgao destes
modelos depende de varios fatores, tais como o comportamento do
fendémeno ou o conhecimento a priori que se tem de sua natureza e do
objetivo da analise (MEDEIROS, 2006, p. 19).

Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico é uma familia Z =
{Z(t),t € T}, tal que, para cada t € T, Z(t) é uma variavel aleatéria.

Nestas condigdes, um processo estocastico ¢ uma familia de variaveis
aleatorias, que supde-se definidas em um mesmo espaco de probabilidade (12, 4, P), onde
{2 representa o espago amostral, A o conjunto de eventos e P como uma medida positiva
em o-algebra, tal que P(2) = 1.

A Figura 3 ilustra um processo estocastico, onde para cadat € T, tem-se uma
variavel aleatoria Z(t,w), com uma distribuicdo de probabilidade, e & possivel que a
fungéo de densidade de probabilidade no instante t2 seja diferente do instante t1, para
dois instantes quaisquer, mas a situacéo usual é aquela em que a fun¢éo densidade de

probabilidade de Z(t, w) é a mesma, paratodo t € T.

iﬂz)

2{tw)

Figura 3 — Um processo estocastico interpretado como uma familia de variaveis aleatérias (MORETTIN e
TOLOI, 2006, p. 20).
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3.4 FUNCAO DE DENSIDADE DE PROBABILIDADE E DISTRIBUIGAO DE
PROBABILIDADE

Seja X uma variavel aleatéria discreta que tem valores distintos de X1, X2, «re)

Xn,..- Entéo, a fungao:

_(PX =x), i=12,..,n,..

€ chamada fungéo de densidade de probabilidade discreta (FDP) de X, em que P(X = x;)
significa a probabilidade de que a variavel aleatdria X tenha o valor de x;.

Segundo (GUJARATI e PORTER, 2011, p. 804), uma distribuicdo de
probabilidade pode ser explicada por algumas poucas caracteristicas. Duas das

caracteristicas mais utilizadas sdo a média e a variancia.
3.5 REGRESSAO LINEAR

O estudo da regressao tenta estimar ou prever o valor médio E(Y) com base
em valores conhecidos de uma ou mais variaveis explanatérias.

A analise de regressao diz respeito ao estudo da dependéncia de uma variavel
dependente em relagdo a uma ou mais variaveis explanatorias visando prever o valor
médio (populacional) da primeira em termos dos valores conhecidos ou fixados (em
amostragens) das segundas.

“Nas relacGes estatisticas entre variaveis, lida-se essencialmente com
variaveis aleatérias ou estocasticas, isto €, variaveis que tém distribuicdes
probabilisticas” (GUJARATI e PORTER, 2011, p. 42).

E importante notar que uma relagéo estatistica por si s6 ndo implica
logicamente em uma relagao de causa e efeito. Ou seja, uma variavel independente pode
apresentar forte correlagdo com uma variavel dependente em um determinado periodo,
mas nao necessariamente o valor de uma foi causado pelo valor da outra. Seria

necessario citar alguma teoria para justificar a relagéo entre elas.
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3.6 MODELO DE REGRESSAO COM DUAS VARIAVEIS

A analise de regressédo linear simples, consiste em uma analise estatistica
para determinar a relag&o entre uma varidvel d<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>